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Avertissement

Ces diapositives sont adaptées de I'atelier pilote de I'Al Climate Institute
(Pilot Workshop).

Je les ai légerement modifiees pour y inclure des
exercices en classe et du contenu supplémentaire sur
I'algorithme de regression linéaire.

Je trouve le diaporama d’origine excellent et j'ai choisi d’en reprendre le
contenu. Merci de toujours citer les diapositives d’origine.

Je suis chercheuse en apprentissage automatique, mais pas (encore)
en climat : la plupart des exemples liés au climat ne relevent pas de
mon expertise, contrairement aux fondamentaux de 'AA.
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Qu’est-ce que I'lA ?

Intelligence artificielle (IA) : tout algorithme qui permet a une machine d’accompli
une tache complexe (p. ex. des taches associées a l'intelligence humaine)

L'IA désigne le développement de systemes informatiques capables d’'imiter
I'intelligence humaine. Ces systemes peuvent accomplir des taches qui
exigent normalement des capacites cognitives humaines, comme resoudre
des problemes, apprendre a partir de données et prendre des decisions.

https://runsystem.net/en/news/learn-about-ai-terminology-2024-ani-agi-and-asi



Qu’est-ce que I'lA ?

Intelligence artificielle (IA) : tout algorithme qui permet a une machine d’accompli
une tache complexe (p. ex. des taches associées a l'intelligence humaine)

4 N

_ Systemes a base de regles : Apprentissage automatique (AA) :
techniques qui raisonnent automatiquement techniques qui extraient automatiquement
sur un ensemble explicite de regles des motifs a partir de données

4"




Extraire automatiqguement des motifs a partir des données

Artificial Intelligence

Any technique which enables
computers to mimic human behaviour.

Artificial Intelligence

Machine Learning

6]

Machine Learning

Subset of Al techniques which use
statistical methods to enable machines ©
to improve with experiences.

(3

Deep Learning

Deep Learning o

Subset of ML which makes the
computation of multi-layer
neural networks feasible.

Science de Science des données

données Un domaine pluridisciplinaire
qui cherche a tirer
de la valeur des données

https://en.idei.club/27516-iot-artificial-intelligence.html



Exercice : systemes a base de regles

Ecrivez un
programme
simple pour
reconnaitre

le chiffre 9

dans une image




Exercice : systemes a base de regles

votre
programme
marche-t-il ?
Sinon,
pensez a le
modifier




Apprentissage automatique : apprendre des motifs généraux a partir des données
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Qu’est-ce que I'apprentissage automatique (AA) ?

« L'apprentissage automatique est un domaine
d'etude qui donne aux ordinateurs la capacite
d’'apprendre sans étre explicitement programmes »

— Arthur Samuel (1959)



Programmation traditionnelle vs AA

Programmation traditionnelle

Entréee

-t

Programme s

Apprentissage automatique (AA)

Entréee

-t

Sortie

Sortie

Programme




Quelques forces et limites de ’'AA

FORCES

Exploiter les motifs dans les données

Executer des taches a grande échell¢
Optimiser des systemes complexe;
Capacité a fonctionner « en continu
Combiner des entrées hétérogene:

S’intéegrer a d’autres méthodes

a)

>4

S

]

D

»

LIMITES

Un outil, pas adapte a toutes les taches
Peut se tromper (avec excés de confiance)

Peut étre gourmand en données et/ou en calcul

« Données erronées, résultats erronés »

Hérite des biais des données/de la conception/de 'usage

Suppose que les regles/motifs sont persistants



Quand utiliser ’AA ?

Pas toujours : tous les problemes ne peuvent ni ne doivent étre résolus par I'apprentissage automatique !

o  Utiliser 'AA quand il est plus pertinent de déduire les régles a partir d'exemples que de les écrire

Quand vous avez des données qui « correspondent » a la tache

o  Reésolution, couverture, échantillon représentatif d’'une distribution adaptés, etc.

Quand des estimations sont utiles et que les erreurs sont acceptables

o  « Tous les modéles sont faux, certains sont utiles » — George Box

Quand c’est une solution rentable

o Les codts incluent (i) la création et le traitement du jeu de données et (ii) le
développement, le déploiement et la maintenance du modele



Apprentissage automatique

[ Apprentissage automatique (AA) : extraire automatiquement des motifs des données ]

MODELES

Réseaux de neurones (apprentissage profond)
Machines a vecteurs de support

Arbres de décision

Modéles bayésiens

TYPES DE DONNEES / CAS I{')’USAGE PARADIGMES

Vision par ordinateur

Traitement automatique des langues
Robotique

Traitement du signal

Modéles génératifs vs

discriminatifs

Informés par la physique et robustes
Interprétables

Modeles spécialisés vs

polyvalents



Qu’est-ce qu’un modeéle d’AA ?

Le modele se compose de parametres et d’'une structure
qui, ensemble, transforment des entrées en sorties

La partie « apprentissage » signifie que ces paramétres NN ———
. , ’ a . == / /) FIEIN N N

sont ajusteés par I'entrainement pour produire un | B @

« modele appris » capable d’accomplir une tache Y




Grands vs petits modeles

Large éventail de modéles en X,y = loac, i { retam_X_y = Trve )
nom bre de paramétres # Créer, entrainer et prédire

model = RandomForestClassifier ()
model . fit (X, y)

Les petits modeles tournent en quelques

. predictions = model . predict ( X [: 5])
secondes sur la plupart des ordinateurs portables

Inception-v4

[os]
o

Les grands modéles peuvent nécessiter un @ @ W
serveur (p. ex. un GPU puissant 2l a’ ‘
pendant une demi-journée)

Les trés grands modéles peuvent nécessiter 10 000+« i il NI TP . W0 NP T N
GPU pendant plusieurs mois ss JE e

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Operations [G-Ops]

Image: https://arxiv.org/pdf/1605.07678



Modeles speéecialises vs polyvalents

Modele spécialisé
e Entrainé pour une seule tache

e Souvent entrainé sur une seule modalité de données

e Exemple : segmentation par type d’'usage des sols sur images satellitairt

Modéles polyvalents

e Vise a traiter de nombreux types de taches dans
deS domal nes va r|éS LULC Changes Detection over a Period of times

e Entrainé sur des données larges et diverses

e Exemple : modeéles de fondation géospatiaux pour la segmentation
par usage des sols, la détection des changements d’usage, etc.

1989 2020 1989 to 2020

+ [ W]



L’AA en pratique

Machine
Datasets ———»  Data Retrieval Learning
Algorithm
l
Data Feature Feature
Processing & Extraction & Scaling & .
Wrangling Engineering Selection —P  Modeling >
Data Preparation

(

Re-iterate till satisfactory model performance

Practical Machine Learning with Python. Bali, Sarkar, and Sharma.

Model
Evaluation &
Tuning

Deployment &
Monitoring




Déeveloppement — entrainement — inférence

Développement Entrainement Inférence
Mettre en place la chaine « Ajuster » les parameétres du Produire des prédictions sur
de données modele a la tache des entrées « inédites »
Décider comment évaluer Choisir des données d’entrainement | Utilise les paramétres « figés %
les performances du modéle representatives du contexte issus de I'entrainement
d’'inférence
Tester différents algorithmes Suppose que les entrées « inédites p
et hyperparamétres De quelques minutes a plusieurs mois | Ot une distribution proche
des données d’entrainement
Choisir le modele utilisé A refaire si la distribution
pour I'entrainement final des données évolue Généralement bien plus rapide
que I'entrainement (millisecondes
a secondes)




Exercice : flux de developpement en AA

Selon vous, laquelle de
ces étapes prend le plus

Développement de temps dans un vrai projet ?

Mettre en place la chaine
de données

Décider comment évaluer
les performances du modéle

Tester différents algorithmes
et hyperparametres

Choisir le modele utilisé

pour I'entrainement final https://partici.fi/53603205




Plan du cours

Qu’est-ce que I'apprentissage automatique ?

Types d’apprentissage automatique . _
Principaux paradigmes

Données
Sous-domaines de 'AA

Comprendre 'algorithme de régression lineaire utiles au climat

Questions-réponses



Meaningful
Compression

Structure Image

. TERI Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

Apprendre d,un jeu uelistaion Reduction Elicitation Detection
données non étiqueté

Classification Diagnostics

Apprendre d’un jeu
de données étiqueté

IA générative

Recommender Unsupervised Supervised

Systems

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Forecasting
*
M ac h I n e Population

Growth
Prediction

Clustering Regression
Targetted

Marketing

Market
Forecasting

Customer

Segmentation L e a r n i ng

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Reinforcement Optimiser les actions d’un
Learning agent dans un environnement

ROBOE Maiigaion Skill Acquisition

Learning Tasks



Exercice : régression ou classification ?

Labeled Data

i 8 g Machine ML Model Predictions

IR v 8 {%g - /\ Tiange

r O =

Labels

ale v

Rectangle Circle

ANRS,

Triangle Hexagon

Test Data



Exercice : régression ou classification ?

Distance au marché le plus proche | Présence d’un forage Prix du logement (M)
5 km (prés du marché Balogun, | Oui &75, 000, 000
Lagos)

15 km (périphérie d’Abuja) Non &30, 000, 000




Exercice : régression ou classification ?

Email

\/ Machine Learning
Model




Comment choisir une approche d’apprentissage ?

Learning Approach

Données d’entrée :
e Peuvent comprendre des entrées et, si elles sont connues, des sorties cibles (appelées étiquettes)

un jeu de données non étiquete est un jeu dont on ne connait pas les sorties cibles a priori
Sortie(s) du modeéle :
e (Cateégorielle/numérique, discrete/continue, sortie unique/multiple

Approche d’apprentissage :

Apprentissage supervise Apprentissage non supervise Apprentissage par renforcement
 Piloté par la tache * Piloté par les données Piloté par la récompense
° Données étiquetées ] Données non étiquetées . Données état/action collectées dynamiquement

* Retour sur la performance * Retour sur la performance



Terminologie de I'apprentissage supervise

- Etiquette : I'étiquette est ce que I'on prédit. Elle est souvent notée
pafy. Aussi appelée variable dépendante ou cible

 Variable explicative : une variable d’entrée utilisée pour la
tache. Souvent notée . Aussi appelée variable indépendante

Email

e Modéle : un modele encode la relation entre les variables
et I'étiquette

* Entrainement : le processus qui apprend au modele a bien
fonctionner sur les données ; on dit aussi apprendre le modéle

 Inférence : appliquer le modele entrainé a des données inédites,
appelées aussi données de test



Apprentissage superviseé

Etant donné un jeu de données étiqueté, c.-a-d. des entrées X avec étiquettes v :

{(X0, ¥y (X@y F2., (XY )

apprendre une fonction f qui prédit y a partir de X, c.-a-d. f(X) =y .

e X peut comporter plusieurs éléments, chacun représentant un

attribut (« variable explicative »)
e Reégression : y est a valeurs réeelles
e Classification : y est catégoriel



Apprentissage superviseé : regression

Apprendre une fonction f qui prédit y a partir de X, c.-a-d. f(X) =y .

e Regression : y est a valeurs réelles

9 -
cm 8 -
2 kK
e ( 7
S s
c 6 -
itf 000 -
:L\ 000 4
b ( 3 -
m 1
e 1 2 S
p © -
SO
1970 1980 1990 2000 2010 2020

Année

Données de G. Witt. Journal of Statistics Education, volume 21, numéro 1 (2013)



Apprentissage superviseé : classification

Apprendre une fonction f qui prédit y a partir de X, c.-a-d. f(X) =y .

e C(lassification : y est categoriel

@ Site de puits
super-emetteur

Site de puits non
super-emetteur

A ML Approach to Methane Emissions Mitigation in ; 4
the O&G Industry. Wang et al. 2020. PI"OdUCtIOI’] de petr0|e et de gaZ



Apprentissage supervisé : modeles/méthodes courants

e Classification : machines a vecteurs de support, foréts aléatoires, régression
logistique, bayésien naif, réseaux de neurones

e Regression : regression lineaire, regression ridge, processus gaussiens,
reseaux de neurones

YA linear regression Ya polynomial reg

<V
9 /

Image : Analytics Vidhya



Apprentissage superviseé

Criteres de choix d’un algorithme :

e Type de données d’entrée et de sortie

e Distribution, qualité des données et correlations entre variables
e Performance souhaitée et garanties de robustesse

Exemple : classer un site de puits comme super-émetteur ou non
a partir de son age et de sa production de pétrole et de gaz, avec
des étiquettes super-émetteur disponibles pour I’entrainement



Apprentissage non supervise

A partir d’un jeu non étiqueté, c.-a-d. des entrées X sans étiquettes,
apprendre la structure cachée des donnees.

O Stations hydrogéne Q Fiabilite
ZEV Donné ‘ Surchargées
Donné ’ Arrét
donge @ el . ® s
O O ® @
O ®
e
® o ° . e ° .
O ¢ &
O OO0 %
= >
Niveau de capacité en temps réel Niveau de capacité en temps réel

Unsupervised Temporal Clustering to Monitor the Performance
of Alternative Fueling Infrastructure. Ramea 2020.



Apprentissage non supervisé : modeles/méthodes courants

e Apprendre des motifs dans les données : analyse en composantes principales (ACP),
partitionnement (clustering), algorithmes de détection d’anomalies

e Modélisation générative (générer des données synthetiques) : flux normalisants,
autoencodeurs variationnels, reseaux antagonistes genératifs

e Certaines taches d’apprentissage par transfert : p. ex. alignement de domaines



Apprentissage non supervise

Criteres de choix d’un algorithme/modele :
e Quel est I'objectif principal ?

o Partitionnement ?

o Geéneration de données synthétiques ?

o Adaptation de domaine ?
e Distribution, qualité des données et correlations entre variables

Exemple : génération synthétique de profils de charge énergétique de batiments



Apprentissage semi-supervise

L'apprentissage semi-supervise se situe entre l'apprentissage
supervise et I'apprentissage non supervisé. Le jeu de données
contient a la fois des points étiquetés et non étiquetés

Input Data

@A
® "

siasian A\
) ) Ay ﬁ— It's an Apple

Partial Labels / T
34
) Orange é @
;T\ - a

== Banana
poss 4

Machine Learning
Model

Prediction

Unlabelled Data

enjoyalgorithms.com

https://www.enjoyalgorithms.com/blogs/supervised-unsupervised-and-semisupervised-learning



Apprentissage par renforcement

:{AgentJ Objectif : trouver la meilleure
politique qui maximise la
state| |reward action i
S, | |R, A recompense totale attendue
§< R{+1 { ’
< | Environment ]4

Exemples :
Le RL est souvent utilisé dans P

n e Jeux
des contextes de contrble

e Optimisation énergétique d’'un batiment
e Panoramique et zoom sur images satellitaires

Figure tirée de « 5 Things You Need to Know about Reinforcement Learning »



Quelques approches d’AA associées aux modalités de données

Traitement automatique Vision par ordinateur Analyse de séries temporelles
des langues (TAL)

Tokenization in Natural Language Processing

I love Machine Learning!

Tokenizer

| Love Machine Learning !

P. ex. réseaux de neurones récurrents (RNN),
modéles de Markov cachés (HMM),
grands modéles de langage (LLM)

Images : Geeksforgeeks, Medium, TIME



L’AA pour la modelisation de substitution

Modeles d’optimisation

Approximer des fonctions objectifs
et contraintes colteuses pour
accelérer la recherche de
solutions optimales

Modeles physiques

Emuler des simulations physiques
complexes (dynamique des fluides,
mécanique des structures)

Streamlines colored by velocity. Width proportional to turbulent viscosity.
A 0.1353
01

0.’09
0;08‘ ';
0.07 ‘
0.06
0.05
0.04
0.03
0.02

0.01

0
¥ 2.6532x107

Modeles informés
par la physique

Predicted future
temperature field

(—> <+—— Physical warping model
- Motion field

D Convolutional-
< D deconvolutional

neural network

Input: past
. temperature fields

Images : Medium, Comsol, Reichstein et al. 2019



AA interpretable et explicable

e L'|A explicable justifie ses décisions a posteriori,

méme si son fonctionnement interne est
complexe ou opaque.

e L'lA interprétable a une logique interne transparente
gue les humains peuvent comprendre en examinant

le fonctionnement du modele lui-méme.

J" Trust )
/" Causality A
| Informativeness |
- Transferability » /
Fairness '

Validation
Performance ¢

f
U4 .

Data Model

Interpretability
Methods

Humans

Image : ML CMU

AA causal

® |dentifier et quantifier

des relations de cause a
effet (et non des
corrélations)

® Permet de prédire les

résultats d’interventions et
les contrefactuels

Distance au _
centre-ville Dlsta_n.ce
domicile-trav,
Densité
du bati

il




AA geéneratif vs discriminatif

Training data

L’'lA discriminative modélise la . n

distribution de probabilitée conditionnell,

Prediction

training prediction
0 Discriminative 0.83

apprenant a passer directement model
des entrées aux sorties. g .1._@

likaly to be a Van Gogh

Tramlng data  Generated samples

L’IA générative (« GenAl ») modélise 1 ‘
explicitement la distribution conjointe .

des données, en apprenant comment ga
variables et étiquettes apparaissent ense

training Generative sampling

Random noise &
&\ T

model

An
| observation

Images : Analytics yogi



Modeles discriminatifs vs géneéeratifs

Modeles discriminatifs

Discriminative vs Generative Al Models

e Servent a séparer (« discriminer » entre)

Discriminative (classic) Generative
différentes Sor‘ties Selon I a Valeur Predict a label/class given the features of input data Abstractunderlgignge?:tt(taerr‘gil ir;oi:{):rttdata in order to
d e I’entrée What's learned?: Decision boundary What's learned?: Probability distributions of the data

e Apprennent la distribution conditionnelle o e | .
e .o.”. ..o °® o ®
. , Q O [ ®

P(Y|X) des cibles Y sachant les entrées X e ceetis o, Lo

. e Yy , i gt r i @ ° g0
e P. ex. prédit une étiquette ou une catégorie (spam ou . . '.'.‘:’. Sl ¥ :'-.0
S e ® 0y 000 @ o o

non spam) g e JSe0

Modeles génératifs

e Apprennent la distribution conjointe P(X,Y)

des entrées X et de la cible Y

e Apprennent a créer (« générer ») du contenu
echantillonné a partir de la distribution apprise :
texte, images, audio, code




Exemple : Generative Pre-trained Transformer (GPT)

Output
Probabilities
- A
Add & Norm 3
Feed
Forward
4 1| ™\ | Add & Norm |<_:
Akl Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
—
N Add & Norm
f—" Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
S S At 4
O | J U —
Positional o) @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Figure 1: The Transformer - model architecture.

Source de la figure : Vaswani et al. (2017)

write a poem about the role of
the Amazon rainforest for
climate

The Lungs of the Earth

Beneath an emerald ocean’s crown,
Where clouds are born and rivers drown,
The Amazon breathes—a pulse so wide,
It cools the sun, commands the tide.

Her trees, like pillars of green flame,
Exhale the life from which we came;
They drink the sky, release the rain,

Then give it back to bloom again.

Each leaf a mirror to the air,
Each root a net that holds despair,
Binding carbon, dust, and dream,

In veins that feed the planet's scheme.

The jaguar's path, the parrot's cry,
Mark cycles written in the sky—

For every breath we take, she gives,

A whispered truth: because she lives.

Idée centrale : prédit le token suivant a partir
des précédents (non supervisé)

Forces : analyse des motifs dans des données
variées a grande échelle, souvent avec succes

Limites :

e EXxige d’énormes données et capacités de calcul
Hérite des biais et inexactitudes des

données d’entrainement

Peut halluciner sans estimation

® d'incertitude

Caractéristiques clés :

@ Interpole des motifs

Correspondance de motifs vs recherche directe de faits
[



Discussion : géneération de données syntheéetiques

Si un jeu de données est synthétique
(généré artificiellement), le
considéreriez-vous comme « slr » a
partager publiquement ? Pourquoi ?

https://partici.fi/53603205




Plan du cours

Qu’est-ce que l'apprentissage automatique ?

Types d’apprentissage automatique

Données Collecte des données
Comprendre l'algorithme de régression linéaire Préparation des données
pour I'AA

Questions-réponses



L’'importance des donneées

e Les donnees sont au coeur de I'apprentissage automatique

e La qualité de votre modele dépend
de la qualité de vos donneées

e Combien de données faut-il ?

o Cela dépend du probléme
o |l existe des heuristiques correctes, mais

tout se joue presque toujours sur ce

qui fonctionne empiriqguement

Figure tirée de « What is Big Data? A Quick Introduction for Analytics and Data Engineering Beginners »



Collecte et préeparation des données

1. Définir la tache

2. Sélectionner des données adaptées a cette tache
a. Les données sont-elles étiquetées ? Sinon, pouvez-vous les étiqueter ?

3. Explorer et nettoyer les données

a. Traiter les valeurs manquantes (exclure ou imputer)
b. Examiner la qualité des étiquettes

4. Diviser les données en ensembles d’entrainement, de validation et de test



Diviser le jeu de donneées

e Pourquoi diviser le jeu de données ?
o Pour éviter le surapprentissage et évaluer les performances du modéle sur de nouvelles données

I -

e Entrainement : apprendre les parametres du modele
e Validation : choisir les hyperparametres et comparer les modeles
e Test : evaluer le meilleur modele pour mesurer sa generalisation sur des donnees inedites




Surapprentissage vs generalisation

v 2
100 . n
o // S e Solution : validation croisée a k plis
Z:S o
- " Evaluer la performance d’'un modéle prédictif sur
88 testing accuracy des données « inédites » en divisant plusieurs fois

86
84
82
80

le jeu en k sous-ensembles d’entrainement et de test.

model complexity

Underfitting Just right! overfitting



Définir la tache

1. Préciser les exigences du probleme a résoudre :

O  Déterminer les contraintes temporelles et spatiales du probléme (qui donnent de la valeur a la solution d’AA)

p. ex. la prévision météo peut servir a optimiser la production d’énergie renouvelable, soit pour optimiser des infrastructures
existantes (court terme), soit pour choisir 'emplacement de nouveaux sites de production (long terme)

2. Etablir les spécifications que votre modéle d’AA doit respecter :
o Quelles sont les spécifications pour I'entrainement ? Et pour le déploiement ?

3. Formuler la tache d’'AA, par exemple :

Classification Régression
Partitionnement Segmentation d’'images Augmentation de données

Détection d’'anomalies Optimisation en ligne



Sélection des données

e Choisir des données adaptées a la tache d'AA
o  En examinant les applications de pointe

o  Eninterrogeant des experts du domaine (chercheurs/praticiens travaillant sur le sujet)
o  En évaluant soigneusement les besoins en données de la tache d'AA

Remarque : vous devrez peut-étre revoir/assouplir certaines spécifications selon
les données réellement disponibles.

e Le jeu de données est-il étiquete ? Sinon, pouvez-vous l'étiqueter ? L'annotation

vaut-elle la peine pour résoudre le probleme, au regard d’autres approches ?



Explorer et nettoyer les données

1. Supprimer les observations en double ou non pertinentes
2. Corriger les erreurs structurelles

3. Filtrer les valeurs aberrantes indesirables

4. Traiter les donnees manquantes

5. Valider et contrdler la qualite

D’apres « Data Cleaning: Definition, Benefits, And How-To » — Tableau



Discussion : proprietée des donnees

A qui devraient appartenir les données
utilisées pour entrainer les modeles d’lA : a
I’utilisateur, a I’entreprise ou a quelqu’un
d’autre ?

https://partici.fi/53603205




Résumeé a ce stade

7/ L’apprentissage automatique est utile pour certains problémes.

o Ce n'est pas une solution miracle.

= I existe de nombreux types d’apprentissage automatique.

o Approches : supervisé, non supervise, par renforcement
o Modalités de données : TAL, vision par ordinateur, series temporelles
o Exigences : p. ex. interprétable et explicable, informé par la physique

o Autres choix : génératif vs discriminatif, grand vs petit, polyvalent vs spécialisé

» es données sont au cceur de I'apprentissage automatique !



Exercice : oul ou non

D’un point de vue technique,
I’intelligence artificielle (IA) désigne
avant tout les grands modeéles
génératifs polyvalents comme les
grands modeles de langage.

https://partici.fi/53603205




Plan du cours

Qu’est-ce que I'apprentissage automatique ?

Types d’apprentissage automatique
Données
Comprendre 'algorithme de régression linéaire

Questions-réponses

Equation
d’'une droite

Fonction de perte

Optimiser les
parametres



Equation d’une droite

Y =mx + C

Pente Ordonnée a ’origine



Equation d’une droite

Y=mx—+c

Pente Ordonnée a l'origine

V=mMX+C

https://www.easycalculation.com/maths-dictionary/equation_of _a_straight_line.html



Equation d’une droite

Y=mx—+c

I I 48 -4 32 24

Pente Ordonnée a l'origine

https://www.easycalculation.com/maths-dictionary/equation_of _a_straight_line.html

y =2z +1
y=2x — 2
giRE | |



Equation d’une droite

Y=mx—+c

y =2z 1

y =2z —|2

| 438 -4 32 24 16 214 3.2 48
X

Ordonnée a l'origine

https://www.easycalculation.com/maths-dictionary/equation_of _a_straight_line.html




Equation d’une droite

Y=mx—+c

v

48 4 32 24 16

Pente

https://www.easycalculation.com/maths-dictionary/equation_of _a_straight_line.html

48



Prédire I’étendue de la banquise arctique

Apprendre une fonction f qui prédit y a partir de X, c.-a-d. f(X) =y .

e Regression : y est a valeurs réelles

9 -
cm 8 -
2 kK
e ( 7
S s
c 6 -
itf 000 -
:L\ 000 4
b ( 3 -
m 1
e 1 2 S
p © -
SO
1970 1980 1990 2000 2010 2020

Année

Données de G. Witt. Journal of Statistics Education, volume 21, numéro 1 (2013)



eba

Prédire le prix de 'huile d’arachide

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

650 A

625 -

600 A

575 A

550 4

525 A

500 A

475 4 L ®

@ Training Data
- Regression Line

variable

Notebook d’exercice : https://colab.research.google.com/drive/1UQQ_JrBYSugUZiLSzYOlad5rUNZKsw8K?usp=sharing




Regression lineaire

La regression linéaire suppose une relation linéaire entre
les variables explicatives et |'etiquette numeérique.

Yy=mx+c

En AA, on écrit géneralement I'équation ainsi :

48 4 32 2.4 16 E

y=b+ wix1

A Y

Oou .

est I'etiquette

est le biais (ordonnée a l'origine), parfois noté
est le poids de la variable



Modele de régression linéaire
Le modele de regression lineaire predit une sortiga partir des variables d’'entree
L1y L2y 3y Lp

A

Y =wo+ w11 +waxa + - + WnTy,

ou :
* ¢ est la prediction
* wo est 'ordonnée a l'origine (biais)
Wy, Wo, -+ ,Wy sontles poids (coefficients)
«Z1,T2,** ,Tn sontles variables d’entrée



Modele de régression linéaire : fonction de perte

Pour mesurer I'’écart entre les prédictions et les valeurs réelles y
(étiquettes)

on utilise I'erreur quadratique moyenne (EQM)
I
m :

ou

m  est le nombre d’exemples d’entrainement

L(w) est la fonction de perte



Modele de régression linéaire : fonction de perte

 La perte penalise une mauvaise prediction : c’est un nombre
indiquant a quel point la prédiction du modele etait fau R R - Ve
i) = - > (wi — )

sur un point de données. Si la prédiction est parfaite,

1=1

la perte est nulle ; sinon, elle est non nulle

* Entrainer un modele de regression linéaire, c'est apprendre
a partir d'exemples etiquetés des valeurs de poids qui

roundnut oil: 1 bottle, specify bottie

JC I 2 P DR PP DD P D DD P DD DD DDA D DD D DA D

500

P o) C I R . Y. T T~ N B S TP P T T S 1

L(w)

lllustration interactive : https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/linear-regression/parameters-exercise




Modéle de régression linéaire : poids optimal (minimise
la perte)

1 m
RO

Y =wo +w1Z1 + wW2x2 + *** + WnTn

substituer

1
L(w) = m Z(% — (o + W1Ti1 + WalLin + - -+ + Wpin))
1=1

L'objectif est de trauverws, -+ ,w, qui minimise L(w)



Modéle de régression linéaire : poids optimal (minimise
la perte)

Deux fagcons d'y parvenir :
« Solution analytique (équation normale)

* Optimisation par descente de gradient



Optimiser les parametres : equation normale

SiX est la matrice de conception (avec le terme de biais), et est
le vecteur cible, les poids optimaux sont donnés par

w= (XTX)"1XxTy

Cela ne fonctionne que'st est inversible et pour de petits
jeux de donnees



Optimiser les parametres : descente de gradient

Les poids sont mis a jour de facon itérative a I'aide du
gradient de la fonction de perte
Wi = Wj; — 7

(9 'UJj

ou estde taux d’'apprentissage et

Methode utilisée pour les grands jeux de données



Trouver le minimum d’une fonction

On commence |'entrainement par une estimation initiale des
poids et des biais, puis on ajuste les valeurs de facon itérative

jusqu’a obtenir les poids et le biais a la perte la plus faible

r‘ Compute parameter updates —‘

Inference:

Model ,,:'.\ Make Predictions

Features »: (Prediction
; Function)

g 0o Compute
TS Loss

Label T

https://github.com/litaotao/machine-learning-crash-course

A la maniére de la

descente de gradient !



4

Trouver le minimum d’une fonction

 J

value of weight w,

(negative)
gradient

starting point
.y

[ next point

Y

value of weight w,

A

value of weight w,

A la maniére de la
descente de gradient !



Le taux d’apprentissage compte

Le taux d'apprentissage est un hyperparametre qui determine la
taille des pas effectués a chaque itération lors de la mise a jour

des parametres du modele pendant

A

starting point W\

Small learning rate
takes forever!

‘entrainement

value of weight wi

Y

A

starting point ]\

. —— Overshoots the
~_ minimum!

value of weight wi

-
>

https://cedar.buffalo.edu/~srihari/CSE676/8.3%20BasicOptimizn.pdf



Le taux d’apprentissage compte

A
starting point \\
We'll get there
/\\ efficiently. }
loss
Y
€ >

value of weight wi

https://cedar.buffalo.edu/~srihari/CSE676/8.3%20BasicOptimizn.pdf



Ajuster une droite aux données sur ’huile d’arachide

Quel modéle s’ajuste
le mieux ?

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

. ® Training Data
650 - - Regression Line
625 4 e @

°
°
600 ° e o ® arie
. .
e o L] L] % a e °
575 ° L] e o
° e o
550
.
525 s
500 s mET L
e o
°

475 L .

XA '\'\'\'\"\’\'\'\'\ewtb'%'$'%$$$$$%°}q Q'QQ"&"’!%Q"}QQQQQDI

A N Y b Y T S N e K e AP D R AR S IR AR D ARy P S i N A S S i

S S S N P S F S T @ N P F @ S I HFF & FF @9
Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle
L] ® Training Data

650 —— Regression Line

651 Y =Wp+ WX 2

600

575

550

525 -

500 -

L]
475 " °
o ] «'\"\'*\‘\'\*\f\'\bg«b»%% G 9 9‘3‘9’@")0'000'090
oL S &Y e P O 2 ha 3 N i v A ¥ GV
W ST @ E @ I F @ E W@ W ¢ Y

(A)

(B)



Evaluer votre modéle : MAE T
MAE = lz|_@|
%

Divide by the total
number of data points

Actual output va

H—/

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

The absolute value of the
residual

650

625

Quel modéle s’ajuste ...
le mieux ?

® Training Data
- Regression Line

= 47,20

550

525

500 L]

e o
L]

475 4 b
XA Vi
sy 0 N
20 AN 42
FFEFRLSS

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

650

625 4

600

575 4

550 1

525

500 1

475

Y =Wp + wiXx

@ Training Data
- Regression Line

MAE = 28,63
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Ajuster une droite aux données sur ’huile d’arachide

de test

ees

y

les donn

ion sur

luat

y

eva

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

@ Training Data
@ Testing Data

Regression Line

Train MAE = 28.6 | Test MAE = 88.7

900 -

800

700 A

600

500 -




Ingénierie des variables : modéliser des relations

900 A

L'ingénierie de variables

polynomiales consiste a fournir a un

modeéle linéaire des puissances (et

produits) de vos entrées d’origine

600 4

non linéaires

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

@ Training Data : o
e Teshting Data

1
— Train MAE = 28.6 | Test MAE = 88.7 | .

y=wp+ wix

500
T4, x°, 12X - -
Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle
001 o Train g Data P

® Testing Dat !
e Train MAE = 22.8 | Test MAE = 180.9 o®

]

®

pour qu’'un modele qui ne trace
qgue des droites puisse ajuster des ..
relations courbes, puisqu'il reste

linéaire en ses poids méme siles =«
entrées sont désormais courbes.

¥ =W+ wiX + wox?




Ingénierie des variables :

L'ingénierie de variables
polynomiales consiste a fournir a un
modele linéaire des puissances (et
produits) de vos entrées d’origine

2 13 T2y -

pour qu’'un modele qui ne trace
gue des droites puisse ajuster des
relations courbes, puisqu'il reste
linéaire en ses poids méme si les
entrées sont désormais courbes.

variables polynomiales

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

800 4

700 4

600 -

500 4

T
7 e Training Data ! P

® Testing Data
- Regression Line

Train MAE = 19.0 | Test MAE = 14.4

¥= W+ WX+ Wox2 + oo + wax3

2000 1

1800

1600

1400 4

1200 1

1000

800

600

-----------------------------------------------------------

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

® Training Data
@ Testing Data
-~ Regression Line

Train MAE = 13.4 | Test MAE = 487.0

¥=Wo+ WX + Wpx? + - + wyx?




Exercice : surapprentissage vs generalisation

Un modele d’apprentissage automatique
obtient une erreur absolue moyenne de 10
nairas sur ’ensemble d’entrainement, mais

de 4 333 nairas sur I’ensemble de test.

Quelle est I'explication la plus probable ?

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

Train MAE = 10.7 | Test MAE = 4333.1

000000

00000 Yy =wg+ wix+ wax? + - + wox®

000000

https://partici.fi/53603205
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Hypotheses clés de la réegression linéaire

Linéarité : la relation réelle
entre la variable et I’étiquette est
a peu pres linéaire

Indépendance : les observations
sont indépendantes entre elles

Homoscédasticité : la variance de I’écart
entre étiquette réelle et prédite

(résidu) reste constante pour toutes

les valeurs des variables

Absence de multicolinéarité : les variables
d’entrée ne sont pas fortement corrélées

Groundnut oil: 1 bottle, specify bottle

%001 g Training Data @
@ Testing Data
- Regression Line .
g Train MAE = 19.0 | Test MAE = 14.4
800
¥ =W+ WiX + Wox2 + o + Wax3
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L L] & Z
kg
@ L]
&
.
500 4 LI e e
e ®
...........................................................
AADA A AANAAAAAAD D.DD.DaDD D222 D242.9.92.919.2.9.9.92.0.90,0,.0m0m0n0n 0 000D A NAYDD DS
i 8 S T S P 0 S A, A e 3l Vi e e iy S g ey Sl oo T Wi S Y S i vl S el 1L S Vo A 1) o ey e i o vy et Pt B Ml ekt B Peflia R B iy %
SIS oW R g2 &N & X P i K L™ 4 N X Y o < 3™ &N o DR gl gl { N & &
FTEF RS VP P S F TP R @S TP P F T TR @ VR T F T F R T VPP S T FF R @ TP F



On s’arrete la pour aujourd’hui !
Merci

Pour me contacter :

e E-mail : tejumade@tri-ai.org
Google Scholar, LinkedIn : tejumade Afonja
X, Bluesky, GitHub : tejuafonja

Site web__tejuafonja.com
Site de mon ONG_:_tri-ai.org

Notebook d’exercice :
https://colab.research.google.com/drive/1UQQ Jr

BYSugUZtLSzYOlad5rUNZKsw8K?usp=sharing




Questions-réponses

Pour me contacter :

e E-mail : tejumade@tri-ai.org
Google Scholar, LinkedIn : tejumade Afonja
X, Bluesky, GitHub : tejuafonja

Site web__tejuafonja.com
Site de mon ONG_._tri-ai.org

Notebook d’exercice :
https://colab.research.google.com/drive/1UQQ Jr

BYSugUZtLSzYOlad5rUNZKsw8K?usp=sharing




